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서론

  화학반응공정에서 많이 사용되는 연속교반반응기(CSTR)의 온도제어는 열의 저장과 방출에 관련되어 비선형적이며, 시간지연이 크고 반응열 발생 및 유량의 변동에 따른 외란이 심하다. 기존의 PID제어는 시스템의 조건에 따라서 제어기의 파라미터 튜닝(tunning) 과정이 필요하고, 퍼지제어를 쓸 경우에는 전문가의 경험과 주관에 의존하는 제어 알고리즘이라 퍼지 로직의 설계가 간단하지 않고 많은 시행착오가 필요하다. 반면에, 신경망으로 구축된 제어 시스템은 학습능력과 비선형 모사 및 병렬 처리의 특성을 이용하여 신경망 스스로 시행 착오에 의한 제어가 가능하고  퍼지 제어에 비해 정상상태에서 보다 정밀한 제어가 가능하다[1-4]. 그러나, 기존의 실시간 신경망 제어 방식의 문제점은 공정의 시간 지연(time delay)및 공정의 외란 때문에 시스템의 정확한 입출력관계를 알아내기 힘들어 System Jacobian 을 구해내는 게 쉽지 않다. 또한, 고정된 학습율과 활성함수로 제어가 시작되고, 신경망의 학습과 제어가 동시에 이루어지므로 초기에 부족한 학습데이타때문에 큰 과도응답이 발생되고, 진동현상이 생길 수 있다. 본 연구에서는 CSTR의 온도의 제어를 위해 우선 오차 역전파 알고리즘을 이용하여 실시간으로 CSTR를 비선형 함수로 근사시킨 신경망 식별기(Neural Identifier)로 모사하고 , 동적 모델인 CSTR에 대해서 입출력관계를 신경망 식별기에서 미분의 연쇄법칙에 의한 System Jacobain을 해석적으로 구하여 간접적응 신경망 제어기를 구성하였다. 여기에 응답 특성에 따라 제어 신경망이 유연한 파라미터 값을 갖도록 학습율과 활성함수에 퍼지논리를 결합함으로써 신경망 제어기의 뉴런과 학습과정에서 퍼지제어와 신경망제어의 장점을 갖을 수 있도록 하였다. 그래서,  사장시간이 길고 비선형적 시스템인 CSTR에서 더욱 강건하고, 유연성을 갖는 퍼지 신경망제어 시스템을 구성하고 컴퓨터모사와 실험을 통하여 연속교반반응기의 온도제어에서 응답 특성을 개선됨을 확인하였다.

이론

오류 역전파 신경망을 이용하여 제어 대상 시스템을 근사하기 위하여

신경망 식별기에서 CSTR의 추정 오차는 
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신경망은 오류 역전파하면서 다음의 목적함수가 최소화되도록 연결강도를 조절하는 학습을 진행한다. 신경망 식별기를 이용하여 과거의 입출력 벡터를 신경망의 입력으로 받아 한 단계 앞의 시스템의 출력과 근사한 출력을 냄으로써 실시간으로 실제 시스템의 특성을 나타낼 수 있다.  

System Jacobian은 시스템의 입력변화에 대한 출력변화를 차분근사화한 것으로  
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로 나타낸다. 여기서, 신경망 식별기가 시스템의 동특성을 잘 근사한다면,
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로 나타낼 수 있다. Chain rule을 이용해 식(6)처럼 분해한 후, 우변의 각 term은신경망 식별기에서 구한다.
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 여기서, 구한 System Jacobian은 시스템의 동적 거동을 나타내며, 샘플링 주기에 따라 신경망 제어기에 feedback되어 진다. 

신경망 제어기는 CSTR의 과거의 입,출력 데이터와 온도설정값에 대한 정보를 시변 벡터로 입력받아서 제어량 출력을 한다. 신경망의 학습은 제어 오차(|r(t+1)-y(t+1)|)를 최소화하도록 학습되어지며, System Jacobian에서 동적 거동에 대한 양을 feedback받는다.  신경망 제어기의 목적함수는 
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  여기서, 
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 은 신경망 식별기의 근사온도

신경망 제어기에서 오차를 최소화하기 위해 역전파될 때의 오차함수를 Chain Rule에 의해 전개하면, 
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신경망제어기에서 중간층과 출력층의 각 뉴런의 활성함수는 비선형 근사에 적절한 식(7)의 Log-Sigmoid Function을 사용하였다.
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실시간 제어시 큰 과도응답을 피하고, 응답시간을 단축하기 위하여 신경망 제어기의 활성함수의 기울기(a)와 학습율을 일정하게 설정하지 않고, 시스템의 동특성에 따라서 Table 1.과 같이 Fuzzy Logic에 의해 조절하였다.

Table 1. Variables of Fuzzy Logic for Neural Controller

	
	   Premise variables
	   Consequence variables

	Fuzzy Logic I

Fuzzy Logic II
	Output of Neuron,  Error

DT/dt of CSTR,  Error 
	 Learning rate of Neural controller 

 Slope of Log-sigmoid Function


모사 및 실험결과

모사 및 실험용 구동 프로그램은 LabVIEW5.1(National Intrument Co.)로 작성하였다.  CSTR의 온도제어의 모사 및 실험 조건은 Table 2과 같다. 

Table. 2  CSTR parameter values

	        Parameters of CSTR
	        Initial values

	        Volume of CSTR

        lnlet Flow of Temperature

        Temperature of CSTR

        lnlet Flow rate

        Outlet Flow rate

        Heater Load
	        300 ml

        10℃

        15℃

        4.5ml/sec

        4.5ml/sec

        0 ~ 400 W


Fig. 1은 일정하게 고정된 학습율를 갖는 신경망 제어기로 온도제어를 모사한 것이다. 실시간 제어 때문에 초기에 학습데이타의 부족으로 큰 과도응답을 갖는 특성을 나타내었다.  Fig. 2는 일정한 학습율을 적용한 신경망 제어기으로 사용하여 CSTR의 여러 온도설정점에 따른 제어 응답 결과를 보여주고 있다. 학습율은 1로 고정하였고, 설정점은 40, 60, 70, 80℃로 바꾸어 주었다. 설정점에 따라서 응답이 크게 달라지며 70, 80℃에서 역시 큰 과도응답을 보이고 있다. 이것은 신경망 제어기의 각 뉴런에서 활성함수의 특성과 학습시간에 때문이다. 설정온도가 높으면 신경망의 학습시간이  상대적으로 길어져서 신경망 제어기의 출력층의 뉴런들에서 net값의 변화에 대한 활성함수값의 변화가 없는 포화상태에 다다를 경우에 발생된다. 이 문제를 해결하기 위해서는 CSTR의 응답 특성과 신경망의 뉴런의 출력값에 따라 유연하게 학습율을 조절해 줄 필요성이 있다.  Fig. 3은 Fuzzy Logic I에 의해 신경망의 학습율을 조절한 것으로 모든 설정범위에서 수렴하고, 과도응답도 줄어들었다.  Fig. 4는 고정된 학습율과 활성함수의 기울기값을 가지고, 실제 CSTR의 온도를 제어하였다. 설정온도를 반복할수록 제어 응답특성이 향상되지만, 초기 과도응답을 피할 수 없었다.  Fig. 5는 Fuzzy Logic II를 신경망과 결합하여 CSTR의 온도를 제어해 보았다. 이때 실시간 제어시 과도응답이 발생하지 않고 설정점에 수렴하였다.  Fig. 6은 설정온도를 변화시켰을 때의 응답을 보이고 있다. 설정온도를 높여 신경망의 학습시간이 길어지는 경우에도 Fuzzy Logic에 의한 활성함수의 기울기를 적절히 조절하므로 과도응답을 많이 줄여주고 있다. 실제 컴퓨터 모사와 실험과 통하여 Fuzzy Logic을 결합한 신경망은 초기에 불완전한 학습과 포화상태에 빠지는 결함을 방지하여 개선된 응답형태를 나타내었다.    
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Fig. 1. Response of CSTR for learning rate      Fig. 2. Response of setpoint with constant learning rate                     
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